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Аннотация: Данное исследование посвящено разработке модели для классификации эмоций 

человека по мультимодальным признакам. В статье проведен разбор существующих работ, 

решающих задачу классификации эмоций по голосу и речи; описана постановка задачи клас-

сификации эмоций, подготовка данных и методика решения; представлены результаты экс-

периментов с различными моделями для решения задачи. Для обучения был использован 

набор данных Dusha, состоящий из аудиозаписей на русском языке. В результате экспери-

ментов была получена модель, объединяющая Wav2Vec2 и DistilBERT-small, которая до-

стигла на тестовом наборе значение f1-macro 0,84 на crowd подвыборке и 0,62 на podcast. 
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Введение 

В настоящее время искусственный интеллект все больше и больше проникает в нашу 
повседневную жизнь. Одним из таких примеров являются чат боты. Их применяют в различ-
ных областях, начиная от консультации при продажах и заканчивая обработкой запросов кли-
ентов колл-центра. Самые простые чат боты являются экспертными системами, в которые за-
ложены ответы на самые популярные вопросы.  

Минусом таких ботов является отсутствие гибкости в ответах. При общении с другими 
людьми мы учитываем не только то, что нам говорит наш собеседник, но и то, как он говорит. 
Опираясь на его эмоциональное состояние, мы можем эффективнее строить диалог и нам бу-
дет проще прийти к взаимопониманию. 

Эмоция – психический процесс, отражающий субъективное оценочное отношение че-
ловека к различным объектам [1]. Для выражения своих эмоций и передачи с их помощью 
информации другим людям, человек может использовать вербальные и невербальные средства 
коммуникации. 

Вербальные средства коммуникации представляют собой способ передачи информации 
посредством речи, с помощью слов. К такому типу относится устная и письменная речь, слу-
шание, чтение. Устная и письменная речь используются для передачи информации, а слуша-
ние и чтение для восприятия информации. Невербальная коммуникация, наоборот, включает 
в себя способы передачи информации без использования слов. К такому типу коммуникации 
относится мимика, голос, язык телодвижений. 

Во время разговора человек передает 40% информации вербально и 60% невербально 
[1–2]. Получается, что при взаимодействии с клиентом модель теряет 60% информации от 
клиента. Механизм оценки как вербальных, так и невербальных сигналов может помочь ма-
шине лучше взаимодействовать с человеком.  

В качестве такого механизма может выступать модель для классификации эмоций по 
голосу и речи. Благодаря этой модели машина сможет реагировать на интонацию клиента  
и будет более эффективно взаимодействовать с ним. 

Помимо чат-ботов классификация эмоций может потребоваться для рекомендательных 
систем в различных сферах: в образовании – для оценки эмоционального состояния учеников; 
при использовании в колл-центрах – для оценки качества предоставляемых клиентам услуг; 
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в сфере безопасности – для выявления мошенников; в медицине – для определения эмоцио-

нального состояния пациентов и др. 

Решением задачи классификации эмоций по голосу и речи занимались многие исследо-

ватели. Брестер К.Ю., Вишневская С.Р., Семенкина О.Э. [3], Никитин П.В., Осипов А.В., Пле-

шакова Е.С., Корчагин С.А., Горохова Р.И., Гатауллин С.Т. [4] и многие другие посвятили свои 

работы анализу голоса для классификации эмоций. Плешакова Е.С., Гатауллин С.Т., Оси- 

пов А.В., Романова Е.В., Самбуров Н.С. в своих исследованиях [5] искали решение задачи 

определения эмоциональной тональности текста. Makiuchi M.R., Uto К. и Shinoda K. [6] ис-

пользовали для классификации эмоции голос и речь человека. Кондратенко В., Соколов А., 

Карпов Н., Кутузов О., Савушкин Н. и Минькин Ф.Р [7] представили мультимодальный набор 

данных Dusha, который содержит аудиозаписи на русском языке, размеченные по 4 классам 

эмоций. Несмотря на множество проводимых исследований для оценки эмоционального со-

стояния человека по наборам данных, в большей части из них модели обучались на англоязыч-

ных примерах, из-за чего классификаторы могут хуже работать для русского языка. 

Целью данного исследования является разработка модели для классификации эмоции 

человека по невербальным и вербальным признакам. Для разработки программного обеспече-

ния использовался язык python, и библиотеки PyTorch и transformers – для запуска моделей 

нейронных сетей. В качестве модели для извлечения текста из аудио использовалась модель 

whisper, а в качестве модели для классификации использовалась обученная модель, объединя-

ющая Wav2Vec2 и DistilBERT-tiny [1]. 

 

Современное состояние проблемы 

Проблемой классификации эмоций занимаются многие исследователи. Так, в работе [3] 

Брестер К.Ю., Вишневская С.Р. и Семенкина О.Э. рассмотрели вопросы распознавания пси-

хоэмоционального состояния дистанционного студента по устной речи. Выявленная проблема 

при работе с аудиозаписями заключается в большом количестве акустических характеристик. 

Например, они могут иметь низкий уровень вариации, коррелировать друг с другом или со-

держать зашумленные данные, вследствие чего их использование при распознавании стано-

вится нерациональным. Для отбора информативных признаков авторы использовали генети-

ческий алгоритм с адаптивной модификацией метода Strength Pareto Evolutionary Algorithm. 

Для извлечения признаков из аудиозаписи были использованы программы OpenSmile  

и Praat. Данные представлены датасетами Berlin, SAVEE и LEGO. В исследовании обозначены 

модели и методы для классификации: многослойный перцептрон, метод опорных векторов, 

логистическая регрессия, радиально-базисная нейронная сеть с функцией Гаусса, наивный 

байесовский классификатор, дерево решений, случайный лес, бэггинг, аддитивная логистиче-

ская регрессия, алгоритм генерирования правил 1R. Эффективность моделей сравнивалась на 

полном и сокращенном после фильтрации наборах признаков. В результате, разработанная ав-

торами [3] методика в большинстве случаев позволила не только повысить качество работы 

классификатора, но и существенно сократить количество признаков для классификации. 

Авторы Плешакова Е.С., Гатауллин С.Т., Осипов А.В., Романова Е.В., Самбуров Н.С.  

в работе [5] решали проблему определения тональности текста. В качестве данных для 

обучения были использованы публикации из социальной сети Twitter на тему «COVID-19». 

Для векторизации текста рассмотрены классические методы: bag of words и TF-IDF. В основе 

классификаторов лежат: логистическая регрессия, многослойный персептрон, случайный лес, 

наивный байесовский метод, метод k-ближайших соседей, дерево решений, стохастический 

градиентный спуск. В качестве метрик для оценки качества моделей использовали Accuracy, 

Precision, Recall и F-score. В результате самые высокие метрики были получены с помощью 

стохастического градиентного спуска с использованием метода bag of words. 

Работа [4] Никитина П.В., Осипова А.В., Плешаковой Е.С., Корчагина С.А., Горохо-

вой Р.И. и Гатауллина С.Т. освещает проблему распознавания эмоций по тембру голоса для 

борьбы с телефонным мошенничеством. Для обучения моделей авторы объединили два набора
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данных: TESS и SAVEE. Перед обучением аудиозаписи были преобразованы в мел-кепстраль-

ные коэффициенты. На полученных признаках обучены модели: логистическая регрессия, 

случайный лес, градиентный бустинг, многослойные нейронные сети, сверточные нейронные 

сети и рекуррентные нейронные сети. В результате самую высокую метрику Accuracy дала 

сверточная нейросеть. 

Makiuchi M.R., Uto К., Shinoda K. [6] проводили классификацию эмоции по речевым  

и текстовым признакам (по двум модальностям: голосу и тексту). Для каждой модальности 

использована отдельная модель. Модель для классификации по голосу обучалась выполнению 

двух задач: реконструированию мел-спектрограммы и классифицированию эмоции. В каче-

стве входных данных модель принимает признаки из Wav2Vec, эмбеддинг идентичности го-

ворящего и последовательность фонем. 

Модель для классификации эмоций по тексту состоит из последовательности одномер-

ных сверточных слоев, принимает на вход текстовые признаки, извлеченные из транскрипций 

фраз с помощью языковой модели BERT. Результатом классификации является взвешенная 

сумма ответов этих двух моделей. С помощью данного подхода удалось достичь 73% невзве-

шенной accuracy (UA) и 73,5% взвешенной accuracy (WA) на наборе данных IEMOCAP. 

Кондратенко В., Соколов А., Карпов Н., Кутузов О., Савушкин Н. и Минькин Ф. в ра-

боте [7] представили открытый мультимодальный датасет Dusha на русском языке. Датасет 

состоит из двух частей: crowd и podcast. Crowd – часть набора данных, которая была озвучена 

актерами. В качестве текста авторы решили сгенерировать фразы, которые были бы макси-

мально похожи на реальные запросы пользователей виртуального ассистента «Салют». После 

этого была произведена псевдо-разметка с использованием модели на основе BERT по 4 клас-

сам; злость, радость, грусть и нейтральная эмоция. После этого была проведена оценка псевдо-

разметки, для этого 10 тысяч фраз разметили вручную и сравнили с разметкой модели. Далее 

проводилась озвучка текста непрофессиональными актерами. Podcast является набором раз-

меченных вырезок из реальных подкастов. Данная часть набора содержит реальные и спон-

танные эмоции, чем значительно повышает разнообразие данных. 

Для оценки качества датасета была обучена модель, основанная на архитектуре Mo-

bileNetV2, с использованием слоя self-attention. В качестве метрик авторы [7] использовали 

невзвешенную accuracy (UA), взвешенную accuracy (WA) и макро f1-score (F1). В результате, 

были получены метрики, описанные в Таблице 1. 

 

Таблица 1 Метрики на тестовом наборе данных.  

Набор 

данных 

Crowd test Podcast test 

UA WA F1 UA WA F1 

Dusha 0,83 0,76 0,77 0,89 0,53 0,54 

 

Рассмотренные выше исследования объединяет то, что для решения задачи классифи-

кации эмоций они используют машинное обучение, включая как классические подходы [3–5], 

так и методы глубокого обучения [4, 6, 7]. Авторы работы [6] обучали глубокую нейронную 

сеть, обученную на мультимодальных данных, что так же показывает применимость машин-

ного обучения для решения данной задачи. Стоит отметить, что в большей части рассмотрен-

ных исследований модель обучалась на англоязычных наборах данных [3–6], из-за чего мо-

дели могут хуже работать для русского языка. 

 

Постановка задачи 

Разработать модель глубокого обучения для классификаций эмоции человека по невер-

бальным и вербальным признакам. Модель должна принимать на входе вербальные и невер-

бальные эмоциональные сигналы человека и возвращать на выходе класс эмоции, которую он 

выражает. В качестве входных данных выступает аудиозапись, на которой записана человече-

ская речь. Перед подачей в модель из данной  аудиозаписи  должны  извлекаться  вербальные
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(текстовая расшифровка речи) и невербальные (интонация, тон голоса и т. д.) признаки, кото-

рые будут подаваться в обученную модель машинного обучения. 

Математическая постановка задачи может быть представлена в следующем виде. Дано: 

𝑋 = { 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑁} – множество аудиозаписей, содержащих человеческую речь. 

𝑌 = {𝑦1̅̅ ̅, 𝑦2̅̅ ̅, . . . , 𝑦𝑁̅̅̅̅ } – множество закодированных меток классов, где 𝑦𝑖̅ = {𝑦′1, 𝑦′2, . . . , 𝑦′𝐶  } – 

бинарный вектор размера, C – количество классов (индекс указывает на принадлежность к 

определенному классу эмоции). 𝐷 = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖̅)| 𝑥𝑖 ∈ 𝑋, 𝑦𝑖̅ ∈  𝑌, 𝑖 = 1, 𝑁} – обучающая выборка. 

𝐹(𝑥) – модель для классификации, которая производит отображение 𝑋 →  𝑌. Требуется для 

любой пары объектов 𝑥𝑖 и 𝑦𝑖̅ найти такие параметры модели 𝐹(𝑥), чтобы значение целевой 

функции было минимальной. 

В качестве целевой функции будем использовать категориальную кросс энтропию, 

изображенную на формуле (1). Тогда, задача минимизации будет представлена в следующем 

виде: 

 𝐶𝐸 = − ∑ 𝑦𝑖̅𝑙𝑛(𝐹(𝑥𝑖))𝑁
𝑖=1 →  𝑚𝑖𝑛, (1) 

где 𝑁 – количество объектов в обучающей выборке. 

 

Подготовка данных и методика решения 

Для обучения модели классификации эмоции будем использовался датасет Dusha [7]. 

Набор данных содержит аудиозаписи, на которых человек выражает одну из четырех базовых 

эмоций: злость, радость, грусть и нейтральную эмоцию.  

Датасет состоит из двух частей: 

1) crowd – набор данных, для которого записи собирались с помощью краудсорсинга; 

2) podcast – набор данных, состоящий из фрагментов записей подкастов. 

Недостатком датасета является то, что для аудиозаписей поднабора podcast нет тексто-

вых расшифровок. Для их расшифровки была использована модель семейства Whisper-large тре-

тьей версии от компании OpenAI. При подаче аудиозаписи в модель дополнительно указывался 

язык, на котором проговаривается фраза на записи, чтобы повысить качество распознавания.  

Помимо аудиозаписи и текстовых расшифровок, для обучения модели методом обуче-

ния с учителем важным является наличие меток для каждой записи. Так как разметка прово-

дилась с помощью краудсорсинга, для каждой записи в наборе данных есть несколько меток 

от разных разметчиков. Для обучения модели требуется для каждой записи произвести агре-

гацию меток. 

В целях упрощения подготовки данных, для обучения модели был использован агреги-

рованный набор меток, который использовали исследователи из Сбера при обучении своей 

модели [7]. Для агрегации они использовали метод Дэвида-Скина.  

Всего производилось три эксперимента: 

1) обучение модели градиентного бустинга на признаках из OpenSmile и TF-IDF; 

2) обучение мультимодальной нейронной сети на основе двух моделей энкодеров, каж-

дая из которых извлекает информацию из определенной модальности; 

3) обучение модели градиентного бустинга на признаках, полученных с помощью обу-

ченной мультимодальной модели. 

Для проведения первого эксперимента требуется предварительно произвести предоб-

работку текстовых данных и извлечь признаки из аудиозаписей. 

Для предобработки текстовых данных использовались библиотеки nltk и pymystem3.  

С помощью nltk производилась токенизация текста с использованием встроенного Word-

PunctTokenizer и удаление стоп слов. Далее полученные токены приводились к начальной 

форме с помощью pymystem3. 

Для извлечения признаков из аудио использовалась библиотека OpenSmile. В качестве 

признаков был выбран набор Geneva Minimalistic Acoustic Parameter Set [8] второй версии, со-

держащий 88 признаков, среди которых спектральные параметры, частотные характеристики 

и параметры, описывающие амплитуду.
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Проведение экспериментов 

Для оценки качества моделей были выбраны метрики accuracy, взвешенная accuracy и 

f1-macro. 

Первым производился эксперимент с обучением градиентного бустинга на признаках 

из OpenSmile и TF-IDF. В качестве модели градиентного бустинга был использован catboost. 

Оценка модели производилась как на всем наборе данных, так и на поднаборах crowd 

и podcast отдельно. Модель catboost обучалась со стандартными параметрами 600 итераций. 

Метрики на проверочной выборке и матрица ошибок отображены на Рис. 1. 

 

Рисунок 1. Метрики модели catboost на признаках из OpenSmile и TF-IDF. 
 

Модель показала очень низкое качество классификации, о чем говорят низкие показа-

тели метрик f1-macro и взвешенной accuracy на всех поднаборах данных. Стоит отметить, что 

показатели метрики невзвешенной accuracy достаточно высоки и даже достигают значения 0,9 

на podcast наборе.  

Следующими были проведены эксперименты с дообучением глубокой нейронной сети, 

состоящей из двух подсетей, которые извлекают признаки из входных модальностей, и полно-

связного слоя для классификации. 

Аудиозапись проходила следующую предобработку: 

1) аудиозапись нормализуется; 

2) из середины аудиозаписи извлекается фрагмент длиной 5 секунд (если аудиозапись 

имеет длину меньше 5 секунд, то наоборот, заполняется нулями для получения нужной длины. 

Перед подачей в модель текст разбивается на токены с помощью BPE токенизатора  

и каждый токен заменяется его индексом в словаре. После полученные последовательности 

собираются в пакет, в котором они все приводятся к одинаковой длине с помощью добавления 

нулей. 

Архитектура модели изображена на Рис. 2. 

 

 

Рисунок 2. Архитектура модели, объединяющей Wav2Vec2 и BERT.
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В качестве модели для извлечения признаков из аудио была выбрана Wav2Vec2 [9]. На 

вход она принимает предобработанную аудиодорожку, а на выход выдает последовательность 

эмбеддингов. Данная последовательность усредняется, в результате чего на выходе получаем 

вектор, содержащий информацию о входной аудиозаписи. Такой вектор можно назвать эм-

беддингом аудиозаписи. В качестве модели для извлечения признаков из текста использова-

лись модели семейства BERT [10] и DistilBERT [11]. На выход они принимают последователь-

ность индексов токенов, а на выходе выдают последовательность эмбеддингов для каждого 

токена. 

Для того чтобы агрегировать полученные эмбеддинги в один, рассматривается два ва-

рианта: 

1) извлечь только тот эмбеддинг, который хранит информацию о [CLS] токене (cls аг-

регация); 

2) усреднить все эмбеддинги (агрегация усреднением). 

При обучении моделей рассматривались оба варианта агрегации.  

После извлечения и агрегирования информации об аудио и тексте, полученные эм-

беддинги соединяются и подаются на полносвязный слой для классификации. 

Все рассмотренные модели обучались 10 эпох, в качестве оптимизатора был использо-

ван AdamW с шагом обучения 0,00001, в качестве функции для изменения шага обучения была 

использована CosineAnnealingLR, которая за 10 эпох уменьшала значение шага обучения до 

нуля, в качестве функции ошибки была использована кросс энтропия. 

В качестве моделей для извлечения информации из текста рассматривались Distil-

BERT-tiny и DistilBERT-small от DeepPavlov [12], а также RuBERT от SberDevices [13]. Резуль-

таты обучения модели отображены на Рис. 3. 

 

Рисунок 1. Метрики, полученные в ходе второго эксперимента  

(A – accuracy, WA – weighted accuracy, F1 – F1-macro). 
 

Наивысшую метрику F1-macro на всем наборе дала модель, в которой для извлечения 

признаков использовалась DistilBERT-small с агрегацией усреднением. В последнем экспери-

менте на признаках из этой модели был обучен классификатор на основе catboost. В качестве 

признаков извлекались объединенные эмбеддинги аудио и текста. Модель классификатора 

обучалась со стандартными параметрами 600 итераций. Результаты обучения отражены на 

Рис. 4. 

 

Рисунок 2. Метрики модели catboost на признаках из модели wav2vec2_distilbert-small.
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Результаты экспериментов 

В результате было произведено восемь экспериментов. Сводная таблица с отображе-

нием все метрик представлена на Рис. 5. 

 

 

Рисунок 3. Сводная таблица с метриками по всем экспериментам. 
 

На рисунке указаны метрики accuracy (A), взвешенное accuracy (WA), f1-macro (F1)  

и количество параметров модели (weights). Самыми лучшими моделями оказались 

wav2vec2_distilbert-small_mean и catboost, обученная на признаках из этой модели. Для срав-

нения с существующими решениями будем использовать wav2vec2_distilbert-small_mean, по-

скольку, хоть она и незначительно уступает модели catboost по f1-macro, она обходит ее по 

взвешенному accuracy на всем наборе данных. Сравнение разработанной модели и существу-

ющих решений представлено в Табл. 2. 

 

Таблица 2. Сравнение разработанной модели и существующих решений.  

 crowd podcast 

A WA F1-macro A WA F1-macro 

Dusha baseline  

(MobileNetV2 + Self-At-

tention) [7] 

0,83 0,76 0,77 0,89 0,53 0,54 

АБК (TIM-Net) 0,84 0,77 0,78 0,9 0,5 0,55 

Wav2Vec2_DistilBERT-

small_cls 

0,88 0,84 0,84 0,93 0,58 0,62 

SberDevices (GigaAM-

EMO) 

0,9 0,87 0,84 0,9 0,76 0,67 

 

В результате обученная модель смогла обойти по всем метрикам baseline набора дан-

ных и решение от АБК. Модель уступила решению от SberDevices по метрикам accuracy  

и взвешенной accuracy на crowd поднаборе, а также по взвешенной accuracy и f1-macro на 

podcast поднаборе. 

 

Заключение 

В рамках данного исследования была разработана модель глубокого обучения для 

оценки эмоционального состояния человека по вербальным и невербальным признакам с ис-

пользованием машинного обучения. Результаты анализа современного состояния проблемы 

показали применимость методов машинного обучения к решению задачи классификации эмо-

ций на мультимодальных данных. Преимущества набора данных Dusha, имеющего большой 

размер и  представленного на  русском языке,  позволили  использовать его  для  эксперимента.
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Проведенные экспериментальные исследования по предложенной методике подготовки дан-

ных и оценке эмоционального состояния позволили выбрать наиболее подходящую модель по 

качеству классификации, а именно модель, объединяющую Wav2Vec2 и DistilBERT-small  

с агрегацией усреднением. Выбор модели осуществлен по метрикам с лучшими значениями 

f1-macro: 0,84 на crowd наборе и 0,62 на podcast наборе. 

В дальнейшем планируется развивать данное направление исследования путем добав-

ления новых модальностей, а также с помощью обучения модели, устойчивой к помехам, 

например, в случае неразборчивой речи.  
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